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【摘要】为优化氢燃料电池混合动力汽车的燃料经济性及辅助动力电池性能，提出了一种基于优先经验采样的双延迟

深度确定性策略梯度（TD3-PER）能量管理策略。采用双延迟深度确定性策略梯度（TD3）算法，在防止训练过优估计的同时

实现了更精准的连续控制；同时结合优先经验采样（PER）算法，在获得更好优化性能的基础上加速了策略的训练。仿真结

果表明：相较于深度确定性策略梯度（DDPG）算法，所提出的 TD3-PER能量管理策略的百公里氢耗量降低了 7.56%，平均功

率波动降低了 6.49%。
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【Abstract】To optimize the fuel economy and auxiliary power battery performance of hydrogen fuel cell hybrid
vehicles, this article proposed an energy management strategy based on Twin Delayed Deep Deterministic policy gradient
with Prioritized Experience Replay (TD3- PER). Adopting the Twin Delayed Deep Deterministic policy gradient (TD3)
algorithm, it achieves more accurate continuous control while preventing training over estimation. By combining the
Prioritized Experience Replay (PER) algorithm, the training of the strategy is accelerated while achieving better optimization
performance. The simulation results show that compared with the Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) algorithm, the
proposed TD3-PER energy management strategy reduces hydrogen consumption by 5.47% per 100 kilometers and average
power fluctuation by 6.49%.
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1 前言

氢燃料具有高能量密度和零污染等优点，以氢能源

为动力的氢燃料电池汽车受到了越来越多的关注[1]。但

燃料电池存在瞬态响应慢和无法回收制动能量等缺点，

通常需要结合其他电源来满足车辆的行驶需求[1-4]。因

此，有效的能量管理系统（Energy Management System，

EMS）对不同电源能量的合理分配尤为重要。
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目前，能量管理策略主要分为基于规则的能量管理

策略和基于优化的能量管理策略[5]。其中，基于规则的

能量管理策略通常根据车辆行驶条件和车辆动力系统

设计，简单实用 [6]，但一般不具有最优性，较为依赖专

家经验 [7]。基于贝尔曼（Bellman）理论 [8]的动态规划

（Dynamic Programming，DP）方法作为最具代表性的全

局优化算法，必须基于驾驶周期的先验信息进行优化求

解，对不可预测和复杂驾驶条件的适应性较差[9]。

随着人工智能技术的快速发展，强化学习在混合动

力汽车能量管理领域得到了广泛关注，因其具有自我适

应、在线学习、试错和自我选择等特点而逐步成为氢燃

料电池混合动力汽车能量管理的一种有效方法[10-11]。Q
学习算法是强化学习领域的著名算法，Reddy等[12]采用

Q 学习算法来保持锂离子电池荷电状态（State Of
Charge，SOC）的稳定性，提高了混合动力系统的效率。

然而，Q学习算法在连续或多维状态空间中会大幅增加

迭代计算次数。Wu等[13]进一步将深度Q学习算法应用

于混合动力电动汽车的能量管理策略，与Q学习算法相

比，该算法在模拟时间和收敛速度方面具有更好的性

能，但其控制量需要降维和离散处理，进而使得控制精

度下降。针对控制量离散的问题，Zhang等[14]提出了一

种基于深度确定性策略梯度（Deep Deterministic Policy
Gradient，DDPG）的能量管理策略，进一步提高了燃料经

济性，但该策略存在动作值过优估计的现象，进而导致

训练不稳定等问题。

针对上述问题，同时为进一步提高车辆燃料经济

性、改善电池SOC保持效果，本文提出基于优先经验采

样的双延迟深度确定性策略梯度（Twin Delayed Deep
Deterministic policy gradient with Prioritized Experience
Replay，TD3-PER）氢燃料电池混合动力汽车能量管理

策略。采用双延迟深度确定性策略梯度（Twin Delayed
Deep Deterministic policy gradient，TD3）算法防止训练过

优估计并更精准地进行连续控制，采用优先经验采样

（Prioritized Experience Replay，PER）算法在获得更好优

化性能的基础上加速策略的训练。

2 氢燃料电池汽车动力系统建模

本文所研究的燃料电池汽车动力系统型式为并联

式，即燃料电池和锂离子电池分别通过DC/DC变换器和

DC/AC变换器与功率总线相连，2种动力源均可单独为

驱动电机供电。动力传动系统由燃料电池系统、锂离子

电池、驱动电机、DC/DC变换器、DC/AC变换器、主减速器

等组成，具体结构如图1所示，整车主要参数如表1所示。

燃料电池系统在通过单向DC/DC变换器后与总线

相连，而不是直接与总线连接，避免了燃料电池系统电

压因负载变化受到影响，对于延长燃料电池系统使用寿

命及提高其效率具有良好的效果。通常，为降低功率相

同时的电流损耗，燃料电池系统的输出电压会低于总线

电压，所以DC/DC变换器一般为升压变换器。在功率

波动相同时，低压侧电压波动更为平缓，因此有利于燃

料电池系统工作效率的提高。而锂电池由于其电压波

动允许范围较大，故可直接将其与总线并联。此系统构

型兼顾了结构简单与可靠性，具有很强的可控性，已得

到广泛应用[14]，满足本文要求。

2.1 氢燃料电池混合动力汽车的需求功率

在工况已知时，总需求功率Pr可由车辆的动力学平

衡方程计算得出：

ì

í

î

ïï
ïï

Pr =Mgfv cosα +Mgv sinα +mavδ + 0.5ρA fCDv
2

Pm =Preq /ηmotor
Pm =P fc·η fc +Pbatt

（1）

式中，M为整车总质量；g、f、v分别为重力加速度、滚动

阻力系数和车速；α=0为道路坡度；ρ为空气密度；Af为迎

类别

整车

燃料电池系统

锂离子电池

驱动电机

参数

整车质量/kg
滚动半径/m

滚动阻力系数

空气阻力系数

迎风面积/m2

额定功率/kW
峰值功率/kW
容量/A·h

总线额定电压/V
最大电流/A
持续电流/A

荷电状态允许范围/%
峰值功率/kW

最大转速/r·min-1

取值

1 763
0.301
0.013
0.24
2.5
50
60
37
350
100
72

5~95
160

12 000

图1 氢燃料电池汽车动力系统构型

表1 整车主要参数

DC/DC

DC/AC

燃料电池
系统

驱动
电机 主减速器

车轮

车轮

锂离子
电池

直流电

交流电

机械连接

能量流

总线
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风面积；CD为空气阻力系数；δ=1为质量系数；a为车辆

加速度；Preq、Pm、Pfc、Pbatt分别为车辆的驱动功率、电机需

求功率、燃料电池和锂离子电池的输出功率；ηmotor、ηfc分

别为电机的效率和燃料电池的效率。

2.2 氢燃料电池系统模型

氢燃料电池组是燃料电池混合动力汽车的主要动

力源，它通过电化学反应将化学能转化为电能。受一些

部件的启动特性和物理特性影响，氢燃料电池组在低功

率范围内的效率较低，而在高功率范围内效率仍会降

低。氢耗Cfc和燃料电池效率ηfc的计算方程为：

ì

í

î

ïï
ïï

C fc = Ncell ⋅M(H2)2F ⋅ Istack ⋅λ
η fc = P fc

ṁ ⋅ Lhv

（2）

式中，Ncell为氢燃料电池组中电池的数量；M(H2)=2 g/mol
为氢气的摩尔质量；F为达拉第常数；Istack为燃料电池

电流；λ=1.05为氢过量比；ṁ 为氢的质量变化量；Lhv=
120 mJ/kg为氢的热值。

能量管理策略对燃料电池组的寿命具有重要影

响 [15]，包括催化剂损失、燃料渗透和质子交换膜降解等

方面。其中，燃料电池组降解率直接关系到电压的衰

减，Pu等[16]提出了单个燃料电池的电压退化模型。燃料

电池退化经验公式为：

D fc = k1t1 + k2t2 + k3
||Pt + 1 -Pt

Phigh -P low
（3）

式中，Dfc为燃料电池退化率；t1、t2分别为高负荷、低负荷

运行时间；k1、k2、k3分别为高负荷、低负荷和负荷变化引

起的退化率；Phigh、Plow分别为燃料电池组输出功率的最

大值和最小值；Pt、Pt+1分别为燃料电池组的即时输出功

率和下一时刻的输出功率。

2.3 锂离子电池模型

锂离子电池具有能量密度高、自放电率低和寿命长

等优点，是燃料电池混合动力汽车的理想辅助电源。锂

离子电池采用Rint内阻等效电路模型：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

Pbatt(t) = Voc(t) -R0 ⋅ I 2(t)
I(t) = Voc(t) - 4R0 ⋅Pbatt(t)

2R0

SSOC(t) = Q0 - ∫I(t)dt
Q

（4）

式中，Pbatt(t)、Voc(t)、R0、I(t)分别为锂离子电池的功率、开

路电压、内阻和电流；SSOC(t)为电池的荷电状态；Q0、Q分

别为锂离子电池的初始容量和额定容量。

为了更好地反映车辆在行驶过程中的燃料消耗量，

锂离子电池当量氢消耗量Cbatt可表示为：

Cbatt =
ì

í

î

ïï
ïï

PbattηDCη1M(H2)ΔH , Pbatt < 0
PbattM(H2)
ηDCη1ΔH , Pbatt ≥ 0 （5）

式中，ηDC=0.9为DC/DC变换器效率；ΔH=240 kJ/mol为氢

的低热值；η1=0.9为锂离子电池的放电、充电效率。

3 基于TD3-PER算法的能量管理策略设计

3.1 TD3-PER算法

TD3是由 Scott Fujimoto等人在DDPG算法基础上

改进得到的一种用于解决连续控制问题的在线（On-
Line）异策（Off-Policy）式深度强化学习算法，深度强化

学习框架如图2所示。

TD3算法是演员-评论家（Actor-Critic，AC）框架

下的一种确定性深度强化学习算法，其中策略网络

（Actor）以车辆的状态作为输入并根据网络参数输出控

制动作，评价网络（Critic）用于评价策略网络所执行动

作的优劣。TD3算法能同时处理连续动作空间和策略

值函数过优估计的问题，图3所示为TD3算法框架。

TD3算法中包括6个网络，分别是Actor网络μ(⋅|θμ)、
Critic1网络 Q1(⋅|θQ1) 、Critic2网络 Q2(⋅|θQ2) 、Actor目标网

络 μ′(⋅|θμ′) 、Critic1目标网络 Q′1(⋅|θQ′1
) 、Critic2目标网络

Q′2( ⋅ |θQ′2
)。TD3算法建立了2个独立的Critic网络，在计

算目标值时取二者中的较小值，从而抑制网络过估计问

题：

奖励Rt

状态St

Rt+1

St+1

环境智能体

最优策略

动作At

图2 深度强化学习框架

图3 TD3算法框架

智能体

Actor Critic1 Critic2
策略梯度

延迟更新网
络参数θμ

∇θμ
J(θμ)

在线策略网络

OU
噪声

Ai =π(Si) + ε2

θμ′ = τθμ +(1 - τ)θμ′

目标策略网络

动作噪声

在线Q网络

目标Q网络 目标Q网络

在线Q网络

损失函数1 损失函数2
L(θQ1) L(θQ2)

At =πθμ
(St)

∇Qk(St,At)
At - 1 = π′

Qμ
(St - 1) + εθQ′1

= τθQ1 +(1 - τ)θ
Q′1
θ
Q′2
= τθQ2 +(1 - τ)θ

Q′2

更新网络
参数 θQ1

更新网络
参数 θQ2

批量梯度下降

采样策略

经验池环境
(Si,Ai,Ri,Si+1) (Si,Ai,Ri,Si+1)i=1,2,…,N
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yt =Rt +γmin
k = 1,2Q

′
k(St + 1, A͂||θQ′

k

) （6）
式中，Rt为 t时刻即时奖励；γ为折扣因子；yt为累计奖励；

St+1为(t+1)时刻状态；A͂为加入噪声后的目标动作。

确定性策略存在一个问题，即会过度拟合以减小价

值估计中的峰值。当更新Critic网络时，使用确定性策

略的学习目标极易受到函数逼近误差的影响，从而导致

目标估计的方差偏大，估计值不准确。这种诱导方差可

以通过正则化来减小，在实际操作时为向目标动作中添

加服从截断正态分布的噪声ε：

ì
í
î

ï

ï

A͂← μ′( )St + 1|θμ′ + ε
ε~clip(N(0,σ), -c,c),c > 0 （7）

式中，c为截断值；σ为标准差。

将式（6）代入贝尔曼方程，计算损失函数：

L(θQk
) = 1

M∑t - 1

M [yt +Qk(St,At|θQk
)]2(k = 1,2) （8）

式中，M为Critic网络更新周期；θQk 为Critic网络的权重

参数；At为 t时刻动作。

目标函数为：

ì
í
î

ï
ï

J(θQk
) = minθQk

Eπ
é
ë

ù
û

12 (Qk(St,At) - yt)2
J(θμ) = maxθμ

Eπ[ ]Qk(St,At)
(k = 1,2) （9）

式中，θμ为Actor网络的权重参数；Eπ为执行策略π得到

的期望回报。

Critic网络的权重参数 θQk 通过梯度下降法最小化

损失函数 L(θQk
)来更新：

∇θQk
J(θQk

) = ∇θQk
Eé
ë

ù
û

12 (Qk(St,At) -(Rt + γQ′
k(St + 1,At + 1)))2

= 1
M∑t = 1

M

é
ë

ù
û( )Rt + γQ′

k(St + 1,At + 1) -Qk(St,At) ∇θQk
Qk(St,At)
(k = 1,2)

（10）

式中，∇为权重参数的梯度；E为期望回报。

Actor网络参数θμ的在线更新通过梯度上升法使Q
值关于θμ迭代增加：

∇θμ
J(θμ) = 1

N∑t

é
ë

ù
û∇AQk(St,At)|⋅∇θμ

π(St) (k = 1,2) （11）
式中，N为样本数量；π为执行策略。

由于Actor网络通过最大化累积期望回报来更新，它

需要利用Critic网络进行评估。如果Critic网络非常不稳

定，则Actor网络也会出现振荡。因此，可使Critic网络的

更新频率高于Actor网络的更新频率，即等待Critic网络更

加稳定后再帮助Actor网络更新，通过延迟更新（Delayed
Update）的方式保证Actor网络的训练更加稳定。

目标网络的更新采用软更新方式，引入学习率τ，将

旧的目标网络参数和新的对应网络参数进行加权平均，

然后赋值给目标网络：

θ
Q′
k

=τθQk
+(1 - τ)θ

Q′
k

(k = 1,2) （12）
θμ′ = τθμ +(1 - τ)θμ′ （13）

为使网络训练速度更快、效果更好，本文利用PER
算法，并结合训练经验赋予一定的权重，如在交互过程

中对表现较差的片段赋予更高权重，使这些片段被网络

重新学习的概率更高，从而大幅提高模型的学习效率。

本文通过时序差分误差（Temporal Difference error，TD-
error）的绝对值|σ|对片段的重要性进行表征，|σ|越大，

表示该片段的重要程度越高：

||σ = ||Rt + 1 + γQ′(St + 1,At + 1) -Q(St,At) （14）
式中，Q′(St+1,At+1)为根据(t+1)时刻的状态值St+1、动作值At+1

和网络参数 θQ′ 得到的目标Q网络的Q值；Q(St,At)为根据

t时刻的状态值St、动作值At和网络参数θQ得到的目标Q

网络的Q值。

将经验样本依据|σ|排序，得到样本m的序列 r(m)，
进而获得优先级指标Dm：

Dm=1/r(m)>0 （15）
然而，直接采用上述采样方式会造成贪婪抽样，使

得初始|σ|较小时在较长时间段内不被抽样，以及|σ|较
大时被高频重复抽样等问题，继而影响样本多样性。针

对此问题，本文采用贪婪抽样与均匀采样相结合的方

式，设定经验池中每个样本m的采样概率P(m)为：

P(m) = Dα
m

∑
k = 1

V

Dα
k

（16）

式中，Dm为第m个样本的优先级指标；α为超参数，均匀

抽样时α=0，贪婪抽样时α=1，2种采样结合时α∈(0,1)；V
为样本池大小。

另一方面，使用PER算法后，可能导致样本分布改

变，进而使模型收敛到不同的值。针对此问题，本文引入

重要性采样，使每个样本以不同概率被选取，并在提升训

练速度的基础上，保障对梯度下降的相同影响，从而解决

模型收敛的问题。重要性采样中样本m的权重Wm为：

Wm = é
ë
ê

ù
û
ú

1
N

⋅ 1
P(m)

β

（17）
式中，N为经验池中的样本数量；β∈[0,1]为超参数，用来

表征PER算法对收敛结果的影响程度，β=1时PER算法

对收敛结果无任何影响。

3.2 基于TD3-PER算法的能量管理策略

本文选取车速 v、车辆加速度a和电池荷电状态SSOC

作为状态变量，即 St={v,a,SSOC}，动作变量 At为燃料电池

系统输出功率。文献[17]揭示了输出功率波动会极大
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地影响燃料电池的寿命，为了最大限度地减少氢消耗，

防止锂离子电池的过度充电和过度放电，并延长燃料电

池的寿命，本文将奖励函数定义为：

Rt = -{ }χṁ(t) + β[ ]SSOCref - SSOC(t) 2 +ω[ ]Pt -Pt - 1
2

（18）
式中，χ、β、ω分别为氢耗量、锂电子电池SOC维持、燃料

电池系统输出功率变化的权重；SSOCref为 SOC的参考值

（本文取0.65）。
氢燃料电池汽车为能量管理策略中的环境，智能体

根据汽车状态St和智能体中的策略π*在每一步为车辆选

择一个动作At，车辆反馈即时奖励Rt和下一刻状态St+1。

将(St,At,Rt,St+1)存入经验池（Replay Buffer），形成历史数

据，经验池的使用可以有效消除相邻状态间的相关性。

为提高网络的收敛速度和训练效果，采用优先经验采样

的方式从经验池中抽取历史数据在智能体的网络中进

行训练，同时，智能体在与环境的交互中不断调整网络

权重得到最优策略π*。

4 仿真与验证

为了验证TD3-PER算法在燃料电池混合动力车辆

的燃料消耗、锂电子电池SOC维持和减少输出功率波动

方面的性能，在新欧洲驾驶循环（New European Driving
Cycle，NEDC）工况下应用 TD3-PER 算法进行仿真分

析，并将其与基于DDPG算法的能量管理策略进行对

比。TD3-PER算法的主要超参数如表2所示。

在深度强化学习的迭代过程中，将奖励均值作为收

敛标准和性能评价指标。训练初期，智能体会不断探索

未知的环境以获得更好的训练效果；随着训练的进行，智

能体会更倾向于选择奖励更高的动作，使得奖励均值逐

渐收敛。2种算法的奖励均值如图 4所示，基于 TD3-
PER算法与基于DDPG算法的能量管理策略分别在第

360步和第620步左右收敛，并且TD3-PER算法的奖励

均值波动更小，训练效果更为稳定。可以看出，与DDPG

算法相比，TD3-PER算法具有更快的收敛速度，且训练

效果更好。因此，TD3-PER算法可以通过较少的迭代，

快速优化燃料消耗量并缓解燃料电池堆的功率波动。

NEDC工况车速如图 5所示，2种策略燃料电池系

统输出功率、锂离子电池输出功率和锂离子电池SOC的

比较结果如图6所示，不同策略下的燃料经济性与平均

功率波动差异对比结果如表3所示。

由表3可知，将整个循环工况氢耗总量等比例换算为

百公里氢耗量后，TD3-PER策略相较于DDPG策略百公

里氢耗量降低了7.56%，有效提高了燃料经济性。由于在

设置奖励函数时将燃料电池功率变化也考虑在内，在对策

略进行优化时，TD3-PER算法能在保证动力性的同时限

制燃料电池功率的剧烈变化，从图6a中可以看出，TD3-
PER策略的燃料电池系统功率输出相较于DDPG策略更

为平缓，同时从表3的对比结果可以看出，TD3-PER策略

平均功率波动相比DDPG策略降低了6.49%，这表明基于

TD3-PER算法的能量管理策略能够有效降低动态加载工

况对燃料电池使用寿命的影响，从而提高车辆耐久性。

由图6b可知，锂离子电池作为二次电源，在高车辆

负载和需求功率瞬时变化时可快速响应，实现缓解功率

波动并延长燃料电池组寿命的作用。本文在设置奖励

参数

折扣因子

经验池大小

Actor网络学习率

Critic网络学习率

样本学习数量/个
训练步数/步
软更新参数

延迟更新参数

取值

0.9
104

0.001
0.001
64

2 000
0.001
2

表2 TD3-PER算法主要超参数

图4 TD3-PER算法和DDPG算法的奖励均值

图5 NEDC工况车速
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函数时还考虑了锂离子电池SOC的维持因子，以保证较

为稳定的锂离子电池工作状态。由图 6c可以看出，

TD3-PER策略的SOC曲线在整个工况区间内波动相较

于DDPG策略更为平缓，有效抑制了锂离子电池过充或

过放，能够提高锂离子电池寿命。

为了验证不同算法在NEDC工况下的燃料电池寿

命和锂电池寿命，本文分别以燃料电池的累积退化与锂

电池的老化作为燃料电池寿命与锂电池寿命的评估指

标，对 TD3-PER算法和DDPG算法下的寿命进行了比

较，结果如图7所示。

在NEDC工况循环结束时：基于 TD3-PER算法和

DDPG算法的燃料电池累计退化分别为 0.002 29%和

0.002 62%，基于TD3-PER算法的燃料电池累计退化比

DDPG算法低 12.6%；基于TD3-PER算法和DDPG算法

的锂电池老化分别为 0.018 9%和 0.021 5%，基于 TD3-
PER算法的锂电池老化比DDPG算法低12.1%。由此可

以看出，相比于DDPG算法，TD3-PER算法在提高燃料

电池寿命及锂电池寿命方面表现更好。

5 结束语

本文提出了一种基于TD3-PER算法的氢燃料电池

混合动力汽车能量管理策略，并在NEDC工况下对基于

TD3-PER算法的能量管理策略在燃料电池混合动力车

辆的燃料经济性、锂电子电池SOC维持和减少输出功率

波动方面的性能，得到以下结论：

算法

TD3-PER
DDPG

SOC终值

0.578
0.576

百公里氢耗量/kg
883.861
956.163

平均功率波动/kW
1.715
1.834

（a）燃料电池系统输出功率

（b）锂离子电池输出功率

（c）锂离子电池SOC
图6 TD3-PER算法和DDPG算法下燃料电池系统输出功率、

锂离子电池输出功率及锂离子电池SOC
表3 不同策略下的燃料经济性与平均功率波动对比

TD3-PERDDPG
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图7 TD3-PER算法和DDPG算法下燃料电池和锂电池寿命
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a. 与DDPG算法相比，TD3-PER算法能在更短的训

练步数内完成收敛，且训练效果更为稳定，在一定程度

上提高了优化效率及效果。

b. TD3-PER策略相较于DDPG策略百公里氢耗量

降低了7.56%，有效提高了燃料经济性。

c. TD3-PER策略的SOC在整个工况区间内波动相较

于DDPG策略更为平缓，有效抑制了锂离子电池过充或过

放，提高了锂离子电池寿命。同时，TD3-PER策略平均功

率波动相比DDPG策略降低了6.49%，表明基于TD3-PER
算法的能量管理策略能够有效降低动态加载工况对于燃

料电池使用寿命的影响，从而提高车辆耐久性。

为使TD3-PER算法更好地适应复杂的行驶工况，下

一步工作将对在线更新网络参数开展研究，以进一步提高

TD3-PER算法对复杂工况的适应性和整车燃料经济性。
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